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Sammanfattning
En av typegenskaperna fo¨r finansiell data a¨r dess l˚anga minne och fo¨r
att modellera detta a¨r Fractionally Integrated GARCH (FIGARCH) en
mo¨jlighet. Denna rapport l˚ater FIGARCH ja¨mfo¨ra sig med GARCH,
IGARCH och EGARCH fo¨r volatilitetsprediktering p˚a tv˚a index med
olika l˚angt minne. B˚ade hur va¨l olika modeller passar data och hur
va¨l de predikterar out-of-sample value at risk (VaR) studeras. Som
test anva¨nds AIC och BIC fo¨r goodness of fit samt Kupiec-test fo¨r
backtesting.
Resultaten visade att parametern fo¨r l˚angt minne var signifikant
fo¨r b˚ada index. Dock s˚a visade VaR-skattningarna att FIGARCH pas-
sar ba¨ttre fo¨r att modellera index med l˚angt minne och med symmet-
risk fo¨rdelning av avkastningen. Fo¨r volatilare index med kortare min-
ne och asymmetriskt fo¨rdelad avkastning s˚a presterar modeller med
kort minne ba¨ttre. Rangordningen av modellerna blev att fo¨r index
med l˚angt minne s˚a presterade samtliga modeller likva¨rdigt medan i
fallet med det kortare minnet s˚a var det tydligt att den asymmetriska
modellen EGARCH var klart ba¨st.
Nyckelord: FIGARCH, GARCH, Value at Risk, Long-memory
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2
1 Introduktion
1.1 A¨mnesval
Finansiell modellering a¨r ett fa¨lt som b˚ade a¨r prisat och kritiserat. Model-
lering av finansiell data a¨r dock sv˚art, d˚a den typen av data har ma˚nga
kluriga typegenskaper. En av dessa a¨r volatilitetsklustering, vilken kan mo-
delleras med GARCH-modeller, ett annat a¨r det l˚anga minnet i kvadrerad
avkastning. Det l˚anga minnet illusteraras som exempel tydligt i Figur 1 da¨r
OMXS30 index uppvisar detta fenomen tydligare a¨n First North index1. Det
har visats att vissa index har beroende p˚a tusentals dagar [9].
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Figur 1: Autkorrelationen fo¨r kvadrerade residualer fo¨r tv˚a index. Till va¨nster a¨r OMXS30 som uppvisar
ett l˚angt minne medan till ho¨ger a¨r First North som har ett kortare minne.
En typisk tilla¨mpning av finansiell modellering a¨r ocks˚a kanske en av de
viktigaste - att bera¨kna risken som a¨r kopplad till placeringar. Det troligtvis
mest ka¨nda ma˚ttet p˚a risk a¨r idag value at risk (VaR) som a¨r en metod som
kan dateras tillbaka s˚a l˚angt som till a˚r 1922 [15] och anva¨nds idag extensivt.
Detta d˚a man f˚ar en siffra p˚a va¨rdet p˚a den minsta fo¨rlusten vid ett visst
scenario som a¨r kopplad till en viss sannolikhet.
Syftet med denna rapport a¨r att kombinera bera¨kningar av VaR tillsam-
mans med en modell med l˚angt minne. Tilla¨mpningen a¨r p˚a den svenska
1Fo¨r mer information om dessa index, se avsnittet Data.
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marknaden och fokus ligger p˚a om modeller kan bli mer exakta a¨n med tra-
ditionella modeller med kort minne.
1.2 Fr˚agesta¨llning
Fr˚agesta¨llningen som ligger till grund fo¨r detta arbete a¨r ifall FIGARCH
a¨r la¨mplig att anva¨nda fo¨r att skatta betingad varians och da¨rmed VaR
p˚a tv˚a skandinaviska aktieindex. Vidare s˚a ja¨mfo¨rs dess fo¨rma˚ga att skatta
VaR med ett antal klassiska GARCH-modeller s˚a som GARCH, IGARCH
och EGARCH. Avslutningsvis s˚a studeras det hur la¨mpligheten att anva¨nda
FIGARCH fo¨ra¨ndras d˚a minnesla¨ngden a¨ndras.
1.3 Avgra¨sningar
Fo¨r att arbetet skall ha en rimlig omfattning s˚a kra¨vs avgra¨nsningar. I detta
arbete s˚a inneba¨r det konkret att den sto¨rsta storleken p˚a de olika GARCH-
modellerna kommer att begra¨nsas till p = q = 1. Vidare kommer inte oli-
ka ARMA-processer att underso¨kas, utan det kommer att va¨ljas en rimlig
ARMA-modell till varje dataset som nyttjas till samtliga skattningar p˚a det
datasetet.
1.4 Tidigare forskning
Det p˚ag˚ar sedan Engle [10] presenterade den enkla ARCH-modellen 1982 en
stor ma¨ngd forskning om olika GARCH-modeller och dess egenskaper. Fo¨r
en o¨versikt o¨ver fa¨ltet kan man konsultera [3].
Att finansiell data har l˚angt minne har studerats bland annat av Ding et
al. [9]. De visar att det a¨r mycket la¨ngre korrelation i kvadrerad avkastning
a¨n i avkastning. Vidare noterar de att S&P-500 index har ett minne p˚a upp
till 2500 dagar.
En del studier har a¨ven implimenterat FIGARCH p˚a diverse olika tillg˚angar.
Speciellt kan na¨mnas Kasman[18] som implimenterar FIGARCH p˚a den tur-
kiska terminsmarknaden med resultatet att l˚angt minne finns och att FI-
GARCH(1,d,1) passar datan ba¨ttre a¨n GARCH(1,1). Det visades ocks˚a att
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d, som modellerar minnet, var statistiskt signifikant.
En annan studie av liknande slag a¨r en implementering av FIGARCH(1,d,1)
p˚a aktiemarknaden i Thailand av Sethapramote et al. [27]. De ja¨mfo¨r FI-
GARCH med GARCH(1,1) och EGARCH(1,1) na¨r det kommer till estime-
ring av VaR. Resultatet blev att FIGARCH presterar ba¨ttre a¨n GARCH(1,1)
men dock inte ba¨ttre a¨n EGARCH(1,1).
Avslutningsvis s˚a beaktades Huskaj [16] som anva¨nde GARCH, APARCH,
FIGARCH samt FIAPARCH fo¨r att bera¨kna VaR och optioner av VIX ter-
minsavkastning. Resultatet var att FIGARCH och FIAPARCH gav de ba¨sta
out-of-sample prediktionerna av VaR.
1.5 Notation och disposition
Na¨r testresultat redovisas i denna rapport s˚a kommer p-va¨rdet och/eller sig-
nifikansniv˚a visas. Fo¨r att visa hur signifikant ett testresultat a¨r s˚a anva¨nds
stja¨rnor. De niv˚aer som anva¨nds a¨r *, **, ***, fo¨r signifikansniv˚aerna 0,1;
0,05 och 0,01 respektive.
Dispositionen av den ha¨r rapporten kommer att vara som fo¨ljer. Till att
bo¨rja med s˚a kommer teori som a¨r beho¨vlig fo¨r rapporten att tas upp. Detta
inkluderar finansiell data, de modeller som kommer studeras, samt de tes-
ter som kommer nyttjas. Sedan presenteras dataseten och deras egenskaper
varp˚a sja¨lva resultaten redovisas. Rapporten avslutas med en diskussion om
fr˚agesta¨llningen och resultatet.
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2 Teori
2.1 Finansiell data
Finansiell data har ma˚nga egenskaper som kan ses som karakteristiska och
dessa beskrivs exemplvis i Lindstro¨m [21]. Till att bo¨rja med s˚a finns det
en mycket starkare autokorrelation i absolutbeloppet av avkastningen a¨n
i avkastningen. Finansiell data tenderar att konvergera mot att vara nor-
malfo¨rdelad d˚a man info¨r fler datapunkter. Dock a¨r variansen inte konstant,
det bildas volatilitetskluster som indikerar p˚a lugnare och intensivare perio-
der.
Distributionernas svansar bo¨r vara tjockare a¨n normalfo¨rdelningen d˚a ex-
trema situationer kan intra¨ffa. Dock a¨r extrema situationer sv˚ara att fo¨rutsp˚a
i storlek och i tid, vilket go¨r att volatiliteten kommer felskattas praktiskt ta-
get alltid.
Fo¨rluster a¨r generellt sto¨rre och sker under kortare tid a¨n vinster. Detta
a¨r kopplat till ha¨vst˚angseffekten, som inneba¨r att marknaden reagerar olika
p˚a positiva och negativa nyheter.
2.2 Modeller
2.2.1 Avkastning
Modelleringen av avkastningen kommer att genomfo¨ras genom att beakta
modellen
rt = µt + t (1)
da¨r rt a¨r logaritmerad daglig avkastning, µt anger medelva¨rdes-modellen och
t a¨r brus. Fo¨r modellering av medelva¨rdesprocessen s˚a anva¨nds n˚agon typ av
ARMA(p,q)-process medan fo¨r modellering av bruset s˚a anva¨nds en GARCH-
modell. Se exempelvis Jakobsson [17] och Lindstro¨m [21] fo¨r en mer detaljerad
genomg˚ang.
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2.2.2 GARCH
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH) modellen introduce-
rades 1982 av Engle [10]. En generalisering utav denna a¨r GARCH(p,q) som
introducerades fo¨rst av Bollerslev [2] och defineras som
t = ztσt (2)
zt ∼ i.i.d. D(0, 1) (3)
σ2t = ω +
q∑
i=1
αi
2
t−i +
p∑
i=1
βiσ
2
t−i (4)
da¨r t a¨r det brus som finns i tidsserien, σt den betingade variansen och
D(0, 1) a¨r en distribution med medelva¨rde 0 och variansen 1. I modellen s˚a
a¨r a¨ven p ≥ 0, q > 0, αi ≥ 0, βi ≥ 0 och ω > 0. Om p = 0 s˚a erh˚alles
ARCH-modellen och om p = q = 0 har man vitt brus.
Villkoren a¨r tillra¨ckliga fo¨r garantera att σ2 inte a¨r negativ men inte alltid
no¨dva¨ndiga. Dock a¨r detta va¨l restriktivt och estimeringar utan dessa bivill-
kor go¨rs ofta. Nelson och Cao [26] tar upp att kravet p˚a positiva parametrar
inte alltid a¨r no¨dva¨ndigt och att skattingar bo¨r go¨ras genom att kontrollera
att den betingade variansen a¨r positiv fr˚an fall till fall.
En alternativ formulering a¨r att sta¨lla upp modellen p˚a ARMA(max(p,q),q)-
form s˚a som
φ(L)2t = ω + [1− β(L)]νt (5)
da¨r φ(L) = [1−α(L)−β(L)] som a¨r av ordning max(p, q)−1 och νt = 2t−σ2t
och L a¨r lag-operatorn.
2.2.3 EGARCH
Som typfakta fo¨r finansiell data na¨mndes ha¨vst˚angseffekten, att marknaden
reagerar olika p˚a positiva och negativa nyheter. Fo¨r att kunna ha asymme-
tiska innovationer av variansen s˚a info¨rde Nelson [25] Exponential GARCH
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(EGARCH). Modellen definieras som
ln(σ2t ) = ω +
q∑
i=1
g(zt−i) +
p∑
i=1
βi ln(σ
2
t−i) (6)
da¨r g(zt−i) = (αi[|t−i| − E|t−i|] + γit−i) fo¨resl˚as. I denna modell anger
αi[|t−i| − E|t−i|] storlekseffekt och γit−i teckeneffekt. Parametrarna ω, αi,
γi och βi a¨r parametrar som inte har n˚agra restriktioner.
2.2.4 IGARCH
Engle och Bollerslev [11] introducerade Integrated GARCH (IGARCH) som
Ekvation (4) men med tilla¨gget att
∑
αq+
∑
βp = 1. P˚a ARMA(max(p,q),q)-
form blir det
Φ(L)(1− L)2t = ω + [1− β(L)]νt (7)
vilket inneba¨r att en enhetsrot finns. Konsekvensen av detta kommer vara
att volatiliteten idag kommer p˚averka alla framtida predikteringar [5].
2.2.5 FIGARCH
Fo¨r att modellera det faktum att viss finansiell data har l˚angt minne s˚a
kan Fractionally Integrated GARCH (FIGARCH) anva¨ndas. Denna modell
introducerades fo¨rst av Baillie et al. [1] och definieras som
Φ(L)(1− L)d2t = ω + [1− β(L)]νt (8)
da¨r 0 ≤ d ≤ 1. Som det g˚ar att se s˚a erh˚alles GARCH d˚a d = 0 och
IGARCH d˚a d = 1. Fo¨r modeller upp till (1,d,1) a¨r ω > 0 tillsammans med
β − d ≤ φ ≤ 2−d
3
och d
(
φ− 1−d
2
) ≤ β(φ− β + d) tillra¨ckliga men inte alltid
no¨dva¨ndiga villkor fo¨r att garantera σ2 ≥ 0.
Det l˚anga, hyperboliskt avtagande minnet g˚ar enklast att se i ARCH(∞)
representationen fo¨r modellstorleken (1,d,1) vilken a¨r formulerad s˚a som
σ2t = ω +
∞∑
i=1
λi
2
t−i (9)
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da¨r fo¨ljande parametrar a¨r inkluderade
δ1 = d
λ1 = φ− β + d
δi =
i− 1− d
i
δi−1, i = 2, . . .
λi = βλi−1 + δi − φδi−1, i = 2, . . .
2.3 Distributioner
De tre distributionerna som anva¨nds fo¨ljer nedan. Fo¨rst a¨r det tv˚a symmet-
riska distributioner vars definitioner kan erh˚allas fr˚an exempelvis Gut [14].
Till att bo¨rja med s˚a anva¨nds normalfo¨rdelningen som har distributionen
fN(x, µ, σ) =
1
σ
√
2pi
e−
1
2
(x−µ)2/σ2 (10)
da¨r µ a¨r en la¨gesparameter och σ ett spridningsma˚tt. Distributionen har
va¨nteva¨rde µ och varians σ2.
En annan distribution som a¨r symmetrisk men som dock har mycket
tyngre svansar a¨r t-fo¨rdelningen som har distributionen
ft(x, ξ) =
Γ( ξ+1
2
)√
piξΓ( ξ
2
)
(1 +
x2
ξ
)−(ξ+1)/2 (11)
da¨r ξ a¨r antalet frihetsgrader och a¨r en positiv parameter. Va¨nteva¨rdet a¨r 0
och variansen a¨r ξ
ξ−2 , ξ > 2.
Fo¨r att kunna ta¨cka in fallet med asymmetrisk fo¨rdelning s˚a anva¨nds a¨ven
den asymmetriska t-fo¨rdelningen som fo¨reslogs av bland annat Fernandez och
Steel [12]. Distributionen fo¨r den asymmetriska t-fo¨rdelningen a¨r
fskt(x, ξ, β) =
2β
1 + β2
[
ft(βx, ξ)I(x < 0) + ft
(
x
β
, ξ
)
I(x ≥ 0)
]
(12)
som best˚ar av tv˚a t-fo¨rdelningar som har lika ma˚nga frihetsgrader men a¨r
skalade p˚a olika vis. Parametern β > 0 anger skevheten och I() a¨r indikator-
9
funktionen. Na¨r β = 1 erh˚alles den symmetriska t-fo¨rdelningen. Na¨r β < 1
har fo¨rdelningen en tyngre svans till va¨nster om tyngdpunkten medan om
β > 1 s˚a har fo¨rdelningen en tyngre svans till ho¨ger.
2.4 Estimering av parametrar
D˚a modellerna som ska studeras inte a¨r linja¨ra s˚a anva¨nds Maximum
Likelihood -metoden. Se exempelvis Campbell [5] fo¨r en mer detaljerad ge-
nomg˚ang. Givet observationer xn s˚a kan parametrarna skattas med hja¨lp av
att maximera
θˆMLE = arg max
θ
L(θ) (13)
da¨r
L(θ) = g(x0, . . . , xN |θ) =
(
N∏
n=1
g(xn|xn−1, . . . , x0,θ)
)
g(x0|θ) (14)
da¨r g a¨r den gemensamma ta¨thetsfunktionen, N anger antalet observationer
och θ noterar parametrarna. I praktiska tilla¨mpningar logaritmeras oftast
L(θ) vid bera¨kningarna.
Konfidensintervall fo¨r parameterskattningarna erh˚alles fr˚an Fishers infor-
mationsmatris, I(θ), s˚a som
V ar[θˆ] ≈ 1
N
I−1(θ) (15)
som ga¨ller d˚a N a¨r stort. En skattning av informationsmatrisen erh˚alles av
Iˆ ≈ 1
N
δ2L(θˆ)
δθδθT
. Notera att T anger transponat.
2.5 Value at risk
VaR a¨r ett riskm˚att som anger risken att fo¨rlora minst en viss summa under
en viss tidsperiod givet en viss sannolikhet. Den formella definitionen, som
a˚terges bland annat av Charpentier [6], a¨r det minsta va¨rdet l s˚a att sanno-
likheten fo¨r att fo¨rlusten L o¨verstiger l a¨r maximalt (1− α). Formuleringen
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a¨r
V aRα(L) = inf{l ∈ R : P (l) ≥ α} (16)
da¨r P a¨r sannolikhetsfunktionen och α ∈ (0, 1) a¨r en vald percentil. Om man
studerar avkastningen ista¨llet s˚a kan det betingade va¨rdet p˚a VaR definieras
som
Pr(rt+1 < −V aRt+1|t|Ft) = α (17)
da¨r rt a¨r avkastningen p˚a dag t och Ft betecknar informationen till och
med dag t. Denna definition utnyttjas till att, genom anva¨ndandet av den
parametriska metoden som anva¨nds av Giot och Laurent [13], erh˚alla VaR
fo¨r olika positioner
V aRkortt = µt + σtG
−1
1−α (18)
V aRlongt = µt + σtG
−1
α (19)
da¨r µt betecknar det betingade va¨nteva¨rdet, σt den betingade variansen och
G−1 anger kvantilfunktionen fo¨r en distribution.
En l˚ang position a¨r ett ko¨p av en tillg˚ang medan en kort position a¨r en
fo¨rsa¨ljning av en l˚anad tillg˚ang. Som det g˚ar att se s˚a a¨r risken fo¨r en l˚ang
position en nedg˚ang medan risken fo¨r en kort position a¨r en uppg˚ang av den
underliggande tillg˚angens va¨rde. Med andra ord, fo¨r en l˚ang position beror
fo¨rlusterna av va¨nster svans av distributionsfunktionen medan fo¨r en kort
position beror fo¨rlusterna av ho¨ger svans.
2.6 Test
2.6.1 Goodness of fit
Fo¨r att bedo¨ma vilken modell som passar datan ba¨st s˚a nyttjas tv˚a av de
mest anva¨nda informationskriterierna som tas upp i exempelvis Madsen [22].
Skillnaden mellan de b˚ada a¨r till vilken grad man bestraffar extra parametrar.
Det fo¨rsta a¨r Akaikes informationskriterie (AIC) som definieras som
AIC = 2k − 2 ln(L) (20)
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da¨r k a¨r antalet modellparametrar och L a¨r va¨rdet p˚a den likelihood som a¨r
skattad vid besta¨mmandet av parametrarna.
Det andra a¨r Bayes-Schwartz informationskriterie (BIC) som definieras
enligt
BIC = k ln(N)− 2 ln(L) (21)
da¨r, uto¨ver beteckningarna ovan,N a¨r inkluderat som beteckning o¨ver antalet
observationer. Som det g˚ar att se s˚a straffar BIC extra parametrar h˚ardare.
2.6.2 Backtesting
Fo¨r att studera hur va¨l bera¨knade va¨rden av VaR o¨verrenssta¨mmer med de
riktiga fo¨rlusterna s˚a anva¨nds backtesting. Testet som nyttjades i detta arbete
var Kupiec-test som pro¨var om korrekt antal va¨rden o¨verskrider den skattade
VaR-niv˚an. Testet beskrevs fo¨rst av Kupiec [19] s˚a som
LNUC = 2 [lnL(I, pˆi1)− lnL(I, p)] ∼ χ2(1) (22)
da¨r L(I, x) = xT1(1 − x)T−T1 ; och T a¨r antalet oberoende, likafo¨rdelade
Bernouillifo¨rdelade tal It. Vidare a¨r p signifikansniv˚an som ska testas och
pˆi1 = T1/T . Totala antalet observationer betecknas ha¨r som T och T1 a¨r antal
observationer som o¨verskrider niv˚an p˚a den teoretiska niv˚an p˚a VaR. Distri-
butionen χ2(1) a¨r en chitv˚afo¨rdelning med en frihetsgrad. Nollhypotesen som
testas a¨r att det a¨r korrekt antal va¨rden som o¨verstiger den bera¨knade niv˚an
p˚a VaR.
12
3 Data
Datan som anva¨ndes till detta arbete var OMXS30 index och First North
index. OMXS30 a¨r ett index med de sto¨rsta bolagen fr˚an Stockholmsbo¨rsens
huvudlista [24]. First North a¨r Nasdaqs bo¨rs med fa¨rre regler fo¨r mindre
tillva¨xtbolag [23] och bo¨r da¨rfo¨r vara mer volatil. First North index best˚ar
av samtliga bolag som a¨r noterade p˚a First North. I b˚ada fallen s˚a a¨r de
tillg˚angar som varje index best˚ar av viktade efter marknadsva¨rde.
Datan a¨r dagliga slutkurser fr˚an och med 30 juni 2009 till och med 1 juli
2015 av index. Totalt a¨r det 1510 observationer av OMXS30 och 1534 av
First North. Datan har logtransformerats till
rt = ln
(
pt
pt−1
)
= ln(pt)− ln(pt−1) (23)
da¨r pt a¨r priset p˚a dag t. Varje dataset delades i tv˚a delar, den fo¨rsta delen
p˚a 1000 observationer anva¨ndes till estimering av modeller medan resterande
observationer anva¨ndes till validering. I Figur 2 kan man se datan da¨r delarna
till ho¨ger om de streckade linjerna a¨r valideringsdelarna.
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Figur 2: Den data som anva¨ndes. De tv˚a plottarna la¨ngst upp a¨r indexva¨rden medan de undre a¨r loga-
ritmerad daglig avkastning. Datapunkterna till ho¨ger om den streckade linjen a¨r validerinsset.
De figurer till va¨nster a¨r OMXS30 medan de tv˚a till ho¨ger a¨r First North.
Fo¨r att f˚a en ka¨nsla fo¨r vad datan har fo¨r egenskaper s˚a har en del de-
skriptiv statistik samlats i Tabell 1 tillsammans med resultaten fr˚an olika
test. Fo¨r mer beskrivning av de olika testen se exempelvis [4]. Notera att Q
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anger Ljung-Box-test p˚a en tidsserie medan Q2 anger samma test fast p˚a en
kvadrerad tidsserie.
OMXS30 First North
Antal datapunkter 1509 1533
Medelva¨rde 4.526 e−4 8.921e−5
Standardavvikelse 0.01219 0.008575
Kurtosis 2.7935 4.6635
Skevhet −0.1939 −0.5946
KPSS > 0.1 > 0.1
ADF < 0.01*** < 0.01***
ARCH(4) < 0.0001*** < 0.0001***
ARCH(8) < 0.0001*** < 0.0001***
Q(10) 0.0214** 0.0028***
Q(20) 0.0064*** 0.0123**
Q2(10) < 0.0001*** < 0.0001***
Q2(20) < 0.0001*** < 0.0001***
Tabell 1: Deskriptiv statistik och p-va¨rden fr˚an testresultaten fo¨r de dataset som anva¨nds. Testen visar
att b˚ada seten a¨r stationa¨ra. Dock verkar b˚ada seten ha volatilitetskluster och beroende mellan
observationerna. Stja¨rnorna *,**,*** anger signifikansniv˚aerna 0,1; 0,05 och 0,01.
De test som utfo¨rs fo¨r stationa¨ritet a¨r till att bo¨rja med Augmented
Dicker-Fuller(ADF)-test som testar nollhypotesen att en enhetsrot finns. Det
andra a¨r KPSS-test som pro¨var nollhypotesen att datan a¨r stationa¨r kring
en trend. Fr˚an ADF-testen kan man dra slutsatsen att inget av dataseten
har en enhetsrot och fr˚an KPSS-testen s˚a kan man konkludera att b˚ada a¨r
stationa¨ra.
Fo¨r att studera om datan har volatilitetsklustringar och tidsberoende s˚a
anva¨ndes tv˚a metoder. Ett Ljung-Box-test anva¨nds fo¨r att testa nollhypo-
tesen att datan a¨r oberoende medan ett Lagrange multliplier(ARCH)-test
anva¨ndes fo¨r at testa nollhypotesen att inga volatilitetskluster finns. Ljung-
Box-testen p˚a datan visar att de inte a¨r oberoende medan ARCH-testen visar
att volatilitetskluster finns.
Tidsberoendet studerades na¨rmare och ACF och PACF finns i Appendix
A. Fr˚an plottarna med avkastningen som inte a¨r kvadrerade s˚a kan man se
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att OMXS30-datan inte har n˚agot signifikant lag medan First North tycks ha
ett signifikant lag. Fr˚an figurerna med de kvadrerade residualerna s˚a kan man
dra slutsatsen att OMXS30 tycks ha ett la¨ngre minne i autokorrelationen a¨n
First North.
4 Metod
Den metod som anva¨ndes i detta arbete var att fo¨rst skatta olika modeller till
data. De olika skattningarna var alla mo¨jliga kombinationer mellan model-
lerna GARCH, IGARCH, FIGARCH, EGARCH och de tre distributionerna
normalfo¨rdelning, t-fo¨rdelning, skew t-fo¨rdelning. Storleken p˚a modellerna
var upp till och med p = q = 1. Modellerna utva¨rderas med hja¨lp av AIC
och BIC. Om dessa informationskriterier visade att olika modeller var ba¨st
s˚a valdes den modell med fa¨rre parametrar s˚a la¨nge som residualerna s˚ag bra
ut. Fo¨r att avgo¨ra detta s˚a anva¨ndes diagnostiska plottar (ACF, PACF och
kvantil-kvantil-plot) och test (ARCH, Ljung-Box).
Den ba¨sta modellen av varje typ valdes sedan ut fo¨r att skatta den be-
tingade variansen ett steg frama˚t. Fo¨r att ha uppdaterade parameterar s˚a
skattades parametrarna om var 50e datapunkt med en konstant datastorlek
p˚a 1000. Skattningarna anva¨ndes sedan till att bera¨kna predikteringar ett
steg frama˚t av VaR med olika α. Avslutningsvis anva¨ndes Kupiec-test fo¨r
att bedo¨ma hur korrekta de estimerade va¨rdena p˚a VaR var fo¨r att kunna
dra en slutsats om vilken modell som tycktes prestera ba¨st.
Fo¨r den kvantitativa analysen i detta arbete s˚a anva¨ndes R som a¨r en pro-
gramvara som a¨r va¨l anva¨nd fo¨r statistisk analys. Till detta arbete anva¨ndes
paketen rugarch och OxFit [20]. Fo¨r att kontrollera estimeringarna har a¨ven
skattningar genomfo¨rts i Matlab med hja¨lp av MFE toolbox [28].
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5 Resultat
5.1 Modellskattningar
Innan VaR-predikteringarna valdes den modell av varje typ som passade
datan ba¨st ut. Detta gjordes genom att med maximum likelihood -metoden
skatta parametrarna till de olika modeller som anva¨ndes. Kombinationerna
var av olika p och q upp till p = q = 1 samt de tre olika distributioner
som beskrivits i teorin. Fo¨r att o¨ka signifikansen har ω satts till 0 i vissa
fall, fo¨rutsatt att konvergens i skattningen har kunnat erh˚allas. Minnet i
FIGARCH-modellerna trunkerades till 750 lags.
Medelva¨rdet fo¨r de olika tidsserierna togs bort innan estimeringarna och
ingick da¨rmed inte i skattningarna. Fo¨r att modellera eventuellt beroende
mellan datan s˚a studerades ACF och PACF fo¨r tidsserierna som a˚terfinns i
Appendix A. Utifr˚an plottar o¨ver tidsserien fo¨r OMXS30 s˚a var inget lag spe-
ciellt signifikant och datan modelleras da¨rmed med en konstant medelva¨rdes-
process. Fo¨r datan fr˚an First North s˚a finns ett signifikant lag och da¨rmed
s˚a modellerades tidsserien med en AR(1)-process.
En sammanfattning o¨ver log-likelihooden, AIC, BIC, om ω skattats till
noll samt andel signifikanta variabler fo¨r skattningen av de olika modellerna
finns i Tabell 6 och 7 i Appendix B. Kolonnen la¨ngst till ho¨ger anger andelen
signifikanta parametrar med signifikansniv˚an 95%.
Som det g˚ar att se s˚a a¨r samtliga parametrarna signifikanta fo¨r GARCH,
IGARCH och EGARCH. Fo¨r FIGARCH a¨r skurarna desto mer spridda och
d˚a en parameter varit insignifikant s˚a har det varit att φ skattats till noll
eller extremt na¨ra noll vilket tyder p˚a att α + β ≈ 1. Skattningen av φ a¨r
dock innanfo¨r gra¨nserna som anges i teorin.
Resultatet av skattningarna p˚a First North visar att Skewed-t a¨r den
distribution som fo¨redras, medan fo¨r OMX30 s˚a verkar resultatet vara mer
tudelat d˚a AIC och BIC pekar p˚a olika distributioner. Den modell med fa¨rre
variabler har da¨rfo¨r valts d˚a de resulterande standardiserade residualerna ser
godka¨nda ut. Residualerna fr˚an de ba¨sta skattningarna analyseras grafiskt i
Appendix C med diagnostiska plottar. Plottarna a¨r ACF och PACF fo¨r stan-
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dardiserade residualer, samma plottar fast fo¨r kvadrerade standardiserade
residualer och kvantil-kvantil-plot, da¨r de standardiserade residualerna plot-
tas mot den teoretiska distributionen. Utifr˚an dessa s˚a verkar modellvalen
vara korrekta.
Modeller OMXS30
GARCH(1,1) IGARCH(1,1) FIGARCH(1,d,1) EGARCH(1,1)
µ1 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004
= 02 = 0 = 0 -0.2138***
ω
(-) (-) (-) (0.0036)
0.0000
φ - -
(0.1108)
-
0.0622*** 0.0633*** -0.1367***
α
(0.0107) (0.0103)
-
(0.0184)
0.9368*** 0.93673 0.3968*** 0.9761***
β
(0.0103) (-) (0.1416) (0.0000)
0.1177***
γ - - -
(0.0150)
0.3993***
d - -
(0.0648)
-
9.4690*** 9.2965*** 10.7659*** 9.6769***
df
(2.3093) (2.2136) (3.0021) (2.7767)
ARCH(4) 0.0197** 0.0200** 0.6208 0.0327**
ARCH(8) 0.1081 0.1089 0.6696 0.2168
Q(10) 0.2052 0.2069 0.7509 0.4046
Q(20) 0.0829* 0.0837* 0.3053 0.4125
Q2(10) 0.3690 0.3699 0.5009 0.1947
Q2(20) 0.4548 0.4557 0.5130 0.3474
Tabell 2: Parameterva¨rden fo¨r den ba¨sta modellen av varje typ. A¨ven testresultat fo¨r de standardiserade
residualerna la¨ngst ner. Stja¨rnorna *,**,*** anger signifikansniv˚aerna 0,1; 0,05 och 0,01.
1. Skattades inte med o¨vriga parametrar. Betecknar datans medelva¨rde.
2. Indikerar att parametern sattes till 0 i skattningen.
3. Skattades som 1− α. Va¨rde, standardfel och signifikansniv˚a a¨r beroende av parametern α.
Den skattning av varje modell som presterat ba¨st finns presenterade i Ta-
bell 2 och 3. Varje parameter a¨r markerad med stja¨rnor som anger signifikans-
niv˚an och standardfelet a¨r angivet inom parentes. De olika tester som gjorts
p˚a de standardiserade residualerna anges med p-va¨rde. Det g˚ar att se att
samtliga modeller har signfikanta parameterar fo¨rutom φ i FIGARCH(1,d,1)
som skattats till noll. Tester genomfo¨rdes p˚a de standardiserade residualerna
fo¨r att se om de var oberoende och fria fr˚an volatilitetskluster vilka a¨r redo-
visade i tabellen. Fr˚an dessa kan man uttyda att de standardiserade residu-
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Modeller First North
GARCH(1,1) IGARCH(1,1) FIGARCH(0,d,0) EGARCH(1,1)
µ1 -0.0002 -0.0002 -0.0002 -0.0002
0.0705** 0.0653** 0.0740** 0.0761**
p
(0.0322) (0.0314) (0.0334) (0.0309)
8e−6*** = 02 2.3e−5*** -0.8114***
ω
(0.0000) (-) (0.0566) (0.1416)
0.0941*** 0.0510*** -0.0875***
α
(0.0112) (0.0110)
-
(0.0201)
0.8050*** 0.94903 0.9148***
β
(0.0216) (-)
-
(0.0148)
0.1376***
γ - - -
(0.0297)
0.1623***
d - -
(0.1623)
-
6.5683*** 6.6639*** 6.8636*** 6.8471***
df
(1.2698) (1.0621) (1.4338) (1.4025)
0.8270*** 0.8464*** 0.8271*** 0.8455***
skew
(0.0369) (0.0358) (0.0382) (0.0385)
ARCH(4) 0.5887 0.0872* 0.8500 0.8603
ARCH(8) 0.7949 0.2637 0.9211 0.9355
Q(10) 0.7375 0.2207 0.8084 0.8873
Q(20) 0.9469 0.5971 0.9815 0.9925
Q2(10) 0.5078 0.3837 0.4413 0.6846
Q2(20) 0.6385 0.6355 0.6472 0.7079
Tabell 3: Parameterva¨rden fo¨r den ba¨sta modellen av varje typ. A¨ven testresultat fo¨r de standardiserade
residualerna la¨ngst ner. Stja¨rnorna *,**,*** anger signifikansniv˚aerna 0,1; 0,05 och 0,01.
1. Skattades inte med o¨vriga parametrar. Betecknar datans medelva¨rde.
2. Indikerar att parametern sattes till 0 i skattningen.
3. Skattades som 1− α. Va¨rde, standardfel och signifikansniv˚a a¨r beroende av parametern α.
alerna fo¨r First North tycks vara oberoende och fria fr˚an volatilitetskluster.
Fo¨r OMXS30 a˚ andra sidan s˚a ser man att nollhypotesen kan fo¨rkastas med
95% sannolikhet fo¨r ARCH(4)-testet fo¨r GARCH, IGARCH och EGARCH
modellerna och da¨rmed tycks dessa modeller beskriva datan n˚agot sa¨mre a¨n
FIGARCH. O¨vriga tester klarar samtliga modeller fo¨r OMXS30.
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5.2 Bera¨kning av value at risk
Den kombination av modell och distribution som var ba¨st anva¨ndes till att
estimera VaR ett steg frama˚t. I Tabellerna 4 och 5 finns de o¨verskjutande
frekvenserna fˆ = x/N fo¨r de tv˚a positionerna, da¨r x a¨r antalet o¨verskjutande
va¨rden ochN totala antalet va¨rden. Testresultat fr˚an Kupiec-test p˚a niv˚aerna
α = [0.1, 0.05, 0.025, 0.010] visas med stja¨rnor.
Fr˚an Tabell 4 fo¨r OMXS30 s˚a kan man se att samtliga modeller klarar
Kupiec-testerna bra. Fo¨r First North a˚ andra sidan s˚a blir det tydligt att
FIGARCH-modellen presterar klart sa¨mre a¨n de andra modellerna na¨r det
kommer till l˚ang position. Modellen o¨verskattar konstant risken, vilket bek-
fra¨ftas av att i Tabell 5 s˚a kan man se att FIGARCH inte klarar ett enda test
fo¨r de l˚anga positionerna, men da¨remot alla fo¨r den korta positionen. Man
kan a¨ven konstatera att alla symmetriska modeller verkar klara sig sa¨mre a¨n
den asymmetriska EGARCH.
VaR-analys p˚a OMXS30
Modell α L˚ang position Kort position
0.10 0.0982 0.1100
0.05 0.0668* 0.0550
0.025 0.0452*** 0.0275
GARCH(1,1)
0.01 0.0177 0.0138
0.10 0.0982 0.1100
0.05 0.0668* 0.0550
0.025 0.0452*** 0.0255
IGARCH(1,1)
0.01 0.0157 0.0138
0.10 0.0982 0.0786*
0.05 0.0609 0.0393
0.025 0.0314 0.0196
FIGARCH(1,d,1)
0.01 0.0118 0.0020**
0.10 0.0982 0.0884
0.05 0.0511 0.0373
0.025 0.0334 0.0138*
EGARCH(1,1)
0.01 0.0098 0.0000***
Tabell 4: Frekvensen av o¨ver-/understigande va¨rden vid given VaR-niv˚a α. Stja¨rnorna *,**,*** anger
resultaten fr˚an Kupiec-testen och betyder att nollhypotesen kan fo¨rkastas p˚a signifikansniv˚an
0.1, 0.05 och 0.01. Ingen stja¨rna markerar s˚aledes att nollhypotesen om korrekt antal o¨ver-
/understigande inte kan fo¨rkastas.
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VaR-analys First North
Modell α L˚ang position Kort position
0.10 0.0713** 0.0994
0.05 0.0338* 0.0488
0.025 0.0113** 0.0319
GARCH(1,1)
0.01 0.0056 0.0113
0.10 0.0919 0.1220
0.05 0.0488 0.0638
0.025 0.0188 0.0394**
IGARCH(1,1)
0.01 0.0150 0.0206**
0.10 0.0300*** 0.1126
0.05 0.0075*** 0.0525
0.025 0.0056*** 0.0300
FIGARCH(0,d,0)
0.01 0.0019** 0.0113
0.10 0.0769* 0.0957
0.05 0.0356 0.0544
0.025 0.0131* 0.0338
EGARCH(1,1)
0.01 0.0056 0.0169
Tabell 5: Frekvensen av o¨ver-/understigande va¨rden vid given VaR-niv˚a α. Stja¨rnorna *,**,*** anger
resultaten fr˚an Kupiec-testen och betyder att nollhypotesen kan fo¨rkastas p˚a signifikansniv˚an
0.1, 0.05 och 0.01. Ingen stja¨rna markerar s˚aledes att nollhypotesen om korrekt antal o¨ver-
/understigande inte kan fo¨rkastas.
6 Diskussion
6.1 Slutsatser
Den fr˚aga som l˚ag till grund fo¨r hela arbetet var hur la¨mplig FIGARCH a¨r
fo¨r att skatta VaR fo¨r tv˚a olika index med olika l˚angt minne. Genom att
va¨lja ut den modell som ba¨st passat data s˚a har out-of-sample skattningar
erh˚allits vilka har testats med Kupiec-test. Resultaten visar att FIGARCH
a¨r betydligt mer la¨mplig att anva¨nda p˚a index med l˚angt minne a¨n med kort
minne.
Hur la¨mpligheten att anva¨nda FIGARCH fo¨ra¨ndras d˚a minnesla¨ngden
a¨ndras a¨r da¨remot sv˚art att sa¨ga. Man ska notera att d a¨r signifikant i b˚ada
fallen och att minnesla¨ngden i de olika dataseten kompenseras av att vikter-
nas storlek avtar olika snabbt, detta kan ses i Appendix B. Modellen med det
kortare minnet hade a¨ven en asymmetrisk distribution och samtliga model-
ler som var symmetriska klarade sig sa¨mre a¨n den asymmetriska. Dock var
FIGARCH den som klarade minst antal Kupiec-test av de olika symmetriska
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modellerna vilket kan tyda p˚a att det l˚anga minnet inte a¨r en fo¨rdelaktig
egenskap.
Uto¨ver detta s˚a ja¨mfo¨rdes FIGARCH med tre andra klassiska modeller
varav tv˚a symmetriska (GARCH, IGARCH) och en asymmetrisk (EGARCH).
Na¨r det ga¨llde OMXS30 s˚a tycks FIGARCH vara ba¨ttre p˚a att modellera bort
volatilitetsklustren vilket testresultaten fo¨r ARCH(4)-testet visar. Samtliga
modeller misslyckas med ett av Kupiec-testen och det a¨r inte mo¨jligt att dra
n˚agon slutsats om huruvida n˚agon modell a¨r ba¨ttre a¨n de andra. Da¨remot
s˚a blir det tydligt p˚a First North-index att EGARCH a¨r den modell som
presterade ba¨st vilket syns tydligt d˚a alla modeller tycktes passa datan va¨l
men EGARCH a¨r den enda modell som klarar samtliga Kupiec-test.
Om man sa¨tter resultaten i denna studie i relation med det stoff som
framkommit fr˚an tidigare forskning s˚a tycks de vara o¨verrens. A¨ven denna
studie visar att FIGARCH presterar bra p˚a index med l˚angt minne men inte
no¨dva¨ndigtvis ba¨ttre a¨n EGARCH.
6.2 Vidare forskning
Vidare forskning skulle kunna vara att genomfo¨ra en implementering av as-
symetriska FIGARCH-modeller. Detta fo¨r att kombinera egenskaperna l˚angt
minne och ha¨vst˚angseffekt. En tilla¨mpning p˚a First North index som anva¨nds
i denna uppsats vore speciellt intressant d˚a den asymmetriska modellen var
ba¨ttre a¨n de symmetriska.
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A ACF-plottar fo¨r data
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Figur 3: ACF och PACF fo¨r OMXS30. Plottarna fo¨r residualerna visar att inga speciellt signifikanta lags
finns. Da¨remot visar plottarna fo¨r de kvadrerade residualerna att ett l˚angt minne finns.
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Figur 4: ACF och PACF fo¨r First North. Plottarna fo¨r residualerna visar att lag ett a¨r signifikant.
Plottarna fo¨r de kvadrerade residualerna visar att minnet inte a¨r sa¨rskilt l˚angt.
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B Modellskattningar
Modellskattningar till OMXS30
Modell Storlek Dist. Konst. log(Lˆ) AIC BIC Sign.1
GARCH (1,1) Normal ω 2987.276 -5970.552 -5960.736 2/2
GARCH (1,1) t ω 2998.188 -5990.375 -5975.652 3/3
GARCH (1,1) Skewed-t ω 3000.462 -5992.924 -5973.292 4/4
GARCH (0,1) Normal 2899.157 -5794.315 -5784.499 2/2
GARCH (0,1) t 2940.780 -5875.560 -5860.837 3/3
GARCH (0,1) Skewed-t 2942.014 -5876.028 -5856.397 4/4
IGARCH (1,1) Normal ω 2987.860 -5971.720 -5961.904 2/2
IGARCH (1,1) t ω 2998.600 -5991.199 -5976.476 3/3
IGARCH (1,1) Skewed-t ω 3000.866 -5993.732 -5974.101 4/4
FIGARCH (1,d,1) Normal ω 2994.668 -5985.336 -5975.520 2/3
FIGARCH (1,d,1) t ω 3002.536 -5999.072 -5984.349 3/4
FIGARCH (1,d,1) Skewed-t ω 3004.987 -6001.974 -5982.343 4/5
FIGARCH (0,d,1) Normal 2976.474 -5946.948 -5932.225 2/3
FIGARCH (0,d,1) t 2987.719 -5967.438 -5947.807 3/4
FIGARCH (0,d,1) Skewed-t 2989.446 -5968.892 -5944.353 4/5
FIGARCH (0,d,0) Normal 2976.474 -5948.948 -5939.132 2/2
FIGARCH (0,d,0) t 2987.719 -5969.438 -5954.715 3/3
FIGARCH (0,d,0) Skewed-t 2989.446 -5970.892 -5951.261 4/4
EGARCH (1,1) Normal 3010.285 -6012.569 -5992.938 4/4
EGARCH (1,1) t 3018.481 -6026.963 -6002.424 5/5
EGARCH (1,1) Skewed-t 3021.308 -6030.616 -6001.170 6/6
EGARCH (1,0) Normal 2888.148 -5772.296 -5762.480 2/2
EGARCH (1,0) t 2933.000 -5860.001 -5845.277 3/3
EGARCH (1,0) Skewed-t 2934.170 -5860.340 -5840.709 4/4
EGARCH (0,1) Normal 2900.008 -5794.016 -5779.293 3/3
EGARCH (0,1) t 2937.754 -5867.507 -5847.876 4/4
EGARCH (0,1) Skewed-t 2942.230 -5874.460 -5849.921 5/5
Tabell 6: Skattningar av olika modeller till OMXS30. Fet stil markerar de celler med minst va¨rde p˚a
AIC och BIC.
1. Anger andel signifikanta parameterar med signifikansniv˚an 95%.
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Modellskattningar till First North
Modell Storlek Dist. Konst. log(Lˆ) AIC BIC Sign.1
GARCH (1,1) Normal 3338.774 -6669.508 -6649.917 4/4
GARCH (1,1) t 3360.413 -6710.826 -6686.287 5/5
GARCH (1,1) Skewed-t 3369.744 -6727.487 -6698.041 6/6
GARCH (0,1) Normal 3327.671 -6649.342 -6634.619 3/3
GARCH (0,1) t 3350.873 -6693.746 -6674.115 4/4
GARCH (0,1) Skewed-t 3361.244 -6712.488 -6687.949 5/5
IGARCH (1,1) Normal ω 3317.481 -6628.963 -6614.240 3/3
IGARCH (1,1) t ω 3349.722 -6691.444 -6671.813 4/4
IGARCH (1,1) Skewed-t ω 3357.711 -6705.421 -6680.882 5/5
FIGARCH (1,d,1) Normal ω 3341.593 -6677.186 -6662.463 4/4
FIGARCH (1,d,1) t ω 3357.273 -6706.546 -6686.915 5/5
FIGARCH (1,d,1) Skewed-t ω 3365.234 -6720.468 -6695.929 6/6
FIGARCH (0,d,1) Normal 3341.373 -6674.746 -6655.115 3/4
FIGARCH (0,d,1) t ω 3341.910 -6675.820 -6656.189 3/4
FIGARCH (0,d,1) Skewed-t ω 3350.158 -6690.316 -6665.777 4/5
FIGARCH (0,d,0) Normal 3341.369 -6676.738 -6662.015 3/3
FIGARCH (0,d,0) t 3362.570 -6717.140 -6697.509 4/4
FIGARCH (0,d,0) Skewed-t 3371.578 -6733.156 -6708.617 5/5
EGARCH (1,1) Normal 3346.010 -6682.019 -6657.481 5/5
EGARCH (1,1) t 3368.277 -6724.553 -6695.107 6/6
EGARCH (1,1) Skewed-t 3375.326 -6736.653 -6702.298 7/7
EGARCH (0,1) Normal 3285.513 -6565.025 -6550.302 3/3
EGARCH (0,1) t 3337.455 -6666.911 -6647.280 4/4
EGARCH (0,1) Skewed-t 3345.541 -6681.083 -6656.544 5/5
EGARCH (1,0) Normal 3320.165 -6632.331 -6612.700 4/4
EGARCH (1,0) t 3351.279 -6692.558 -6668.019 5/5
EGARCH (1,0) Skewed-t 3358.405 -6704.811 -6675.364 6/6
Tabell 7: Skattningar av olika modeller till First North. Fet stil markerar de celler med minst va¨rde p˚a
AIC och BIC.
1. Anger andel signifikanta parameterar med signifikansniv˚an 95%.
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C Diagnostiska plottar
C.1 OMXS30
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Figur 5: ACF och PACF fo¨r de standardiserade residualerna och de kvadrerade standardiserade residua-
lerna fr˚an skattningen av GARCH(1,1). I mitten a¨r en kvantil-kvantil plot fo¨r de standardiserade
residualerna.
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Figur 6: ACF och PACF fo¨r de standardiserade residualerna och de kvadrerade standardiserade residua-
lerna fr˚an skattningen av IGARCH(1,1). I mitten a¨r en kvantil-kvantil plot fo¨r de standardiserade
residualerna.
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FIGARCH
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Figur 7: ACF och PACF fo¨r de standardiserade residualerna och de kvadrerade standardiserade residu-
alerna fr˚an skattningen av FIGARCH(1,1). I mitten a¨r en kvantil-kvantil plot fo¨r de standardi-
serade residualerna.
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Figur 8: ACF och PACF fo¨r de standardiserade residualerna och de kvadrerade standardiserade residu-
alerna fr˚an skattningen av EGARCH(1,1). I mitten a¨r en kvantil-kvantil plot fo¨r de standardi-
serade residualerna.
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C.2 First North
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Figur 9: ACF och PACF fo¨r de standardiserade residualerna och de kvadrerade standardiserade residua-
lerna fr˚an skattningen av GARCH(1,1). I mitten a¨r en kvantil-kvantil plot fo¨r de standardiserade
residualerna.
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Figur 10: ACF och PACF fo¨r de standardiserade residualerna och de kvadrerade standardiserade residu-
alerna fr˚an skattningen av IGARCH(1,1). I mitten a¨r en kvantil-kvantil plot fo¨r de standardi-
serade residualerna.
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FIGARCH
−4
0
4
−8 −4 0 4 8
Teoretiska kvatiler
St
ick
pro
ve
ts 
kv
an
tile
r QQ−plot
−0.1
0.0
0.1
0 10 20 30
Lag
Au
to
ko
rr
ela
tio
n
ACF, residualer
−0.1
0.0
0.1
0 10 20 30
Lag
Pa
rti
ell
 au
tok
or
re
lat
ion
PACF, residualer
−0.1
0.0
0.1
0 10 20 30
Lag
Au
to
ko
rr
ela
tio
n
ACF, kvadrerade residualer
−0.1
0.0
0.1
0 10 20 30
Lag
Pa
rti
ell
 au
tok
or
re
lat
ion
PACF, kvadrerade residualer
Figur 11: ACF och PACF fo¨r de standardiserade residualerna och de kvadrerade standardiserade residu-
alerna fr˚an skattningen av FIGARCH(1,1). I mitten a¨r en kvantil-kvantil plot fo¨r de standar-
diserade residualerna.
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Figur 12: ACF och PACF fo¨r de standardiserade residualerna och de kvadrerade standardiserade residu-
alerna fr˚an skattningen av EGARCH(1,1). I mitten a¨r en kvantil-kvantil plot fo¨r de standar-
diserade residualerna.
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D Vikter fo¨r FIGARCH
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Figur 13: De 30 fo¨rsta vikter som bera¨knats fo¨r FIGARCH(1,1) som passats till OMXS30-datan.
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Figur 14: De 30 fo¨rsta vikterna som bera¨knats fo¨r FIGARCH(0,0) som passats till First North-datan.
Notera hur vikterna avtar snabbare och a¨r sto¨rre precis i bo¨rjan a¨n fo¨r OMXS30 ovan.
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